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数据挖掘技术联合血浆CEA、CYFRA21-1、AOC3、CLEC3B及
流行病学资料构建的模型对肺癌的诊断价值*
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  摘 要:目的 分析基于数据挖掘技术联合血浆癌胚抗原(CEA)、细胞角蛋白19片段抗原21-1(CY-
FRA21-1)、血管粘连蛋白1(AOC3)、四连接素蛋白(CLEC3B)及流行病学资料构建的模型对肺癌的诊断价值。
方法 经匹配年龄、性别、吸烟史、饮酒史、肿瘤家族史与肺癌家族史,该研究共收集肺癌患者(肺癌组)与健康

对照者(健康对照组)各68例。采用ELISA检测血浆CEA、CYFRA21-1、AOC3与CLEC3B的表达水平;采用

数据挖掘技术中的决策树C5.0模型、人工神经网络(ANN)模型、支持向量机(SVM)模型与传统Fisher判别分

析模型联合4种蛋白及流行病学资料构建肺癌诊断模型。结果 肺癌组血浆CEA与AOC3表达水平高于健

康对照组(P<0.05),CLEC3B表达水平低于健康对照组(P<0.05),CYFRA21-1表达水平在两组之间差异无

统计学意义(P>0.05)。决策树C5.0模型、ANN模型、SVM 模型与Fisher判别分析模型诊断肺癌的准确率

分别为72.09%、90.70%、81.40%与76.74%,灵敏度分别为50.00%、87.50%、70.83%与62.50%,特异度分

别为100.00%、94.74%、94.74%与94.74%,曲线下面积分别为0.750、0.911、0.828与0.786;经对比,ANN
模型对肺癌的诊断效能最好。结论 基于血浆CEA、CYFRA21-1、AOC3、CLEC3B与流行病学资料构建的

ANN模型对肺癌的诊断效能较高,具有潜在的临床应用价值。
关键词:肺癌; 数据挖掘; 人工神经网络模型; 支持向量机模型; 决策树C5.0模型
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Abstract:Objective To

 

investigate
 

the
 

diagnostic
 

value
 

of
 

the
 

model
 

constructed
 

by
 

the
 

data
 

mining
 

tech-
nology

 

combined
 

with
 

plasma
 

carcinoembryonic
 

antigen
 

(CEA),cytokeratin
 

19
 

fragment
 

antigen
 

21-1(CY-
FRA21-1),amine

 

oxidasecopper
 

containing
 

3
 

(AOC3),tetranectin
 

(CLEC3B)
 

and
 

epidemiological
 

data
 

in
 

lung
 

cancer.Methods Sixty-eight
 

patients
 

with
 

lung
 

cancer
 

(lung
 

cancer
 

group)
 

and
 

68
 

healthy
 

controls
 

(healthy
 

control
 

group)
 

were
 

collected
 

in
 

this
 

study
 

after
 

matching
 

age,sex,smoking
 

history,drinking
 

history,family
 

history
 

of
 

tumor
 

and
 

family
 

history
 

of
 

lung
 

cancer.The
 

expression
 

levels
 

of
 

CEA,CYFRA21-1,AOC3
 

and
 

CLEC3B
 

in
 

plasma
 

were
 

detected
 

by
 

ELISA.The
 

decision
 

tree
 

C5.0
 

model,artificial
 

neural
 

network
 

(ANN)
 

model,support
 

vector
 

machine
 

(SVM)
 

model
 

and
 

traditional
 

Fisher
 

discriminant
 

analysis
 

model
 

were
 

adopted
 

to
 

combined
 

with
 

4
 

kinds
 

of
 

proteins
 

and
  

epidemiological
 

data
 

to
 

construct
 

the
 

lung
 

cancer
 

diagnosis
 

model.
Results The

 

expression
 

levels
 

of
 

plasma
 

CEA
 

and
 

AOC3
 

in
 

the
 

lung
 

cancer
 

group
 

were
 

higher
 

than
 

those
 

in
 

the
 

healthy
 

control
 

group
 

(P<0.05),the
  

expression
 

level
 

of
 

CLEC3B
 

was
 

lower
 

than
 

that
 

in
 

the
 

healthy
 

con-
trol

 

group
 

(P<0.05),and
 

the
 

expression
 

level
 

of
 

CYFRA21-1
 

had
 

no
 

statistically
 

significant
 

difference
 

be-
tween

 

the
 

two
 

groups
 

(P>0.05).The
 

accuracies
 

of
 

decision
 

tree
 

C5.0
 

model,ANN
 

model,SVM
 

model
 

and
 

Fisher
 

discriminant
 

model
 

in
 

lung
 

cancer
 

were
 

72.09%,90.70%,81.40%
 

and
 

76.74%
 

respectively,and
 

the
 

sensitivities
 

were
 

50.00%,87.50%,70.83%
 

and
 

62.50%
 

respectively.The
 

specificities
 

were
 

100.00%,
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94.74%,94.74%
 

and
 

94.74%
 

respectively,and
 

the
 

areas
 

under
 

the
 

curve
 

(AUCs)
 

were
 

0.750,0.911,0.828
 

and
 

0.786
 

respectively.After
 

the
 

comparison,the
 

ANN
 

model
 

had
 

the
 

best
 

diagnostic
 

efficiency
 

for
 

lung
 

canc-
er.Conclusion The

 

ANN
 

model
 

constructed
 

by
 

plasma
 

CEA,CYFRA21-1,AOC3,CLEC3B
 

and
 

epidemiologi-
cal

 

data
 

has
 

the
 

better
 

diagnostic
 

efficiency
 

for
 

lung
 

cancer,and
 

has
 

the
 

potential
 

clinical
 

application
 

value.
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  肺癌是全球范围内发病率和病死率均较高的恶

性肿瘤[1]。研究显示,肺癌的5年生存率为4%~
17%[2-3],若能采用有效的筛查手段发现早期肺癌并

规范治疗,可将肺癌5年生存率提高至70%。因此,
研发肺癌筛查工具,制订肺癌早期检测策略,对降低

肺癌的疾病负担尤为重要。常见的肺癌诊断方法包

括组织和细胞学检查、影像学检查与肿瘤标志物检测

等[4-5]。组织和细胞学检查有创,且具有侵入性,不宜

用于肺癌早期筛查[6]。低剂量螺旋CT(LDCT)是国

际上推荐使用的肺癌筛查手段,但仍存在假阳性率过

高、放射性危害与过度诊断等局限性[7-8]。目前,寻找

高效灵敏的肺癌生物标志物仍然是研发肺癌筛查工

具的重要任务,也是实现肺癌早发现、早诊断和早治

疗的重要前提。数据挖掘技术能从大量不完整、模
糊、有噪声、随机的数据中提取出未知的、潜在有用的

信息,在肺癌的智能诊断方面具有传统统计方法无法

比拟的优势[9-10]。目前,常见的数据挖掘技术主要有

人工神经网络(ANN)、支持向量机(SVM)与决策树

等[11-12]。本研究拟采用数据挖掘技术,联合传统肿瘤

标志物癌胚抗原(CEA)、细胞角蛋白19片段抗原21-
1(CYFRA21-1)与血管粘连蛋白1(AOC3)、四连接素

蛋白(CLEC3B)及流行病学资料,构建智能型肺癌诊

断模型,并与传统的Fisher判别分析模型对比,为肺

癌筛查模型的研发提供参考依据。
1 资料与方法

1.1 一般资料 选取某医院呼吸内科与体检中心为

临床研究现场,收集确诊为肺癌的患者68例纳入肺

癌组。患者中肺腺癌36例,肺鳞癌10例,肺腺鳞癌2
例,小细胞肺癌8例,未明确病理分型的肺癌12例。
肺癌患者入组标准:(1)病理检查确诊的原发性肺癌;
(2)具有完善的临床资料;(3)患者未经手术治疗、药
物治疗与放化疗;(4)未合并其他器官的肿瘤且不具

有其他器官的肿瘤史;(5)同意入组、依从性好。同

时,收集该院体检中心的健康人群68例纳入健康对

照组。经知情同意后,收集各组研究对象的性别、年
龄、吸烟史、饮酒史、肿瘤家族史、肺癌家族史等基本

资料。参照世界卫生组织(WHO)的建议,吸烟定义

为每天抽烟大于或等于1支,一生中连续或累积抽烟

6个月以上;饮酒定义为每周饮酒大于2次,连续饮酒

6个月以上。本研究通过医院伦理委员会审核。
1.2 标本处理与分子检测 采集研究对象晨起空腹

状态静脉血5
 

mL放置于含乙二胺四乙酸(EDTA)抗

凝剂的真空管中,轻微颠倒5次,于低温离心机中4
 

℃条件下以1
 

500
 

r/min离心5
 

min,抽取其上层血浆

置于冻存管,-80
 

℃保存备用。采用紫外分光光度计

(美国,BioTek有限公司)联合ELISA试剂盒(武汉,
华美生物工程有限公司)检测肺癌患者与健康对照者

血浆标本中CEA、CYFRA21-1、AOC3与CLEC3B的

表达水平,具体操作依照说明书进行。
1.3 基于数据挖掘技术的肺癌诊断模型构建

1.3.1 数据归一化处理 本研究采用极差法对4种

蛋白CEA、CYFRA21-1、AOC3与CLEC3B表达水平

进行归一化处理,使输入变量分布在0~1,公式:
Xnorm=(X-Xmin)/(Xmax-Xmin),X表示原始数据,
Xnorm 表示归一化后的数据,Xmax 和Xmin 分别表示原

始数据的最大值和最小值。
1.3.2 模型构建 在SPSS

 

Clementine
 

12.0软件上

建立决策树 C5.0模型、ANN 模 型、SVM 模 型 和

Fisher判别分析模型。通过SPSS
 

File节点输入数

据,输入变量为流行病学资料和4种蛋白表达水平,
其中流行病学资料包括吸烟史、饮酒史、肿瘤家族史

和肺癌家族史,而4种蛋白为 CEA、CYFRA21-1、
AOC3和CLEC3B,共8个变量;采用Type节点对变

量类型进行说明,吸烟史、饮酒史、肿瘤家族史与肺癌

家族史均为二分类变量,4种蛋白表达水平为连续型

变量;利用Partition节点对数据的分割比例进行设

置,将样本按大致2∶1的比例分为训练集和预测集,
随机种子数设为1111111。
1.3.3 4种模型参数设置 经过多次训练和优化,决
策树C5.0模型参数设置如下。Mode

 

name:Auto;
Use

 

partitioned
 

data:No;Output
 

type:Decision
 

tree;
Group

 

symbolics:No;Use
 

boosting:Yes;Number
 

of
 

trials:10;Cross-validate:No;Mode:Expert;Pruning
 

severity:75;Minimum
 

records
 

per
 

child
 

branch:2;
Use

 

global
 

pruning:Yes;Winnow
 

attributes:No;Use
 

misclassification
 

costs:No;Model
 

Evaluation:Calcu-
late

 

variable
 

importance。
ANN模型参数设置如下。Mode

 

name:Auto;Use
 

partitioned
 

data:Yes;Method:Exhaustive
 

prune;Sam-
ple:50%;Set

 

random
 

seed:No;Stop
 

on:Time(mins)
1

 

min;Optimize:Memory;Continue
 

training
 

existing
 

model:No;Use
 

binary
 

set
 

encoding:Yes;Show
 

feed-
back

 

graph:Yes;Model
 

selection:Use
 

best
 

network;
Mode:Expert;Model

 

Evaluation:Calculate
 

variable
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importance。
SVM模型参数设置如下。Mode

 

name:Auto;
Use

 

partitioned
 

data:No;Mode:Expert;Stopping
 

cri-
teria:1.0E-3;Regularization

 

parameter(C):10;Re-
gression

 

precision(epsilon):0.1;Kernel
 

type:Poly-
nomial;Bias:0;Gamma:1;Degree:3;Model

 

Evalua-
tion:Calculate

 

variable
 

importance。
Fisher判 别 分 析 模 型 参 数 设 置 如 下。Mode

 

name:Auto;Use
 

partitioned
 

data:No;Method:En-
ter;Mode:Expert;Prior

 

probabilities:All
 

groups
 

e-
qual;Use

 

covariance
 

matrix:Within-groups;Model
 

Evaluation:Calculate
 

variable
 

importance。
1.3.4 模型评估 模型采用筛检试验的评价指标进

行评价,主要指标包括准确度、灵敏度、特异度、阳性

预测值、阴性预测值、曲线下面积(AUC)。
1.4 统计学处理 采用SPSS21.0软件进行统计分

析。符合正态分布的计量资料采用x±s表示,两组

间比较采用t检验;不符合正态分布的计量资料采用

M(P25,P75)表示,两组间比较采用
 

Mann-Whitney
 

U
检验;计数资料采用例数或百分率表示,组间比较采

用χ2 检验或Fisher确切概率法;采用受试者工作特

征(ROC)曲线分析模型的诊断效能。以P<0.05为

差异有统计学意义。
2 结  果

2.1 研究对象的基本特征 本研究共纳入研究对象

136例,其中健康对照者68例,肺癌患者68例。健康

对照组的平均年龄为(70.63±5.33)岁,肺癌组的平

均年龄为(70.19±6.15)岁,两组人群年龄之间的差

异无统计学意义(P>0.05);两组人群的性别构成、吸
烟史、饮酒史、肿瘤家族史与肺癌家族史比较,差异均

无统计学意义(P>0.05)。见表1。
表1  基本特征在两组间比较[x±s或n(%)]

项目
健康对照组

(n=68)
肺癌组

(n=68)
χ2/t P

年龄(岁) 70.63±5.33 70.19±6.15 0.477 0.656
性别 3.609 0.057

 男 32(47.06) 44(64.71)

 女 36(52.94) 24(35.29)

吸烟史 14(20.59) 11(16.18) 0.196 0.658
饮酒史 11(16.18) 8(11.76) 0.245 0.621
肿瘤家族史 0(0.00) 5(7.35) - 0.058*

肺癌家族史 0(0.00) 3(4.41) - 0.244*

  注:-表示无数据;*为Fisher确切概率法的P 值。

2.2 肺癌组与健康对照组血浆4种蛋白的表达水平

比较 肺癌组血浆CEA与AOC3的表达水平高于健

康对照组(P<0.05),CLEC3B表达水平低于健康对

照组(P<0.05);然而,CYFRA21-1表达水平在健康

对照组 与 肺 癌 组 之 间 的 差 异 无 统 计 学 意 义(P>
0.05)。见表2。

表2  肺癌组与健康对照组血浆4种蛋白表达水平比较[M(P25,P75)]

组别 n CEA(ng/mL) CYFRA21-1(ng/mL) AOC3(ng/mL) CLEC3B(μg/mL)

健康对照组 68 1.47(1.26,1.84) 0.91(0.76,1.22) 7.04(5.02,9.75) 1.06(0.75,1.43)

肺癌组 68 2.99(1.55,21.86) 0.96(0.75,1.36) 9.69(7.51,14.03) 0.95(0.69,1.31)

Z 5.227 0.516 4.509 2.800

P <0.001 0.606 <0.001 <0.05

2.3 模型构建

2.3.1 决策树C5.0模型 基于4种流行病学资料

与4种血浆蛋白表达水平构建决策树C5.0模型。结

果显 示,决 策 树 C5.0模 型 在 训 练 集 的 准 确 率 为

80.65%(75/93),其中对照全部被正确判别,18例肺

癌被误判为对照;其在预测集的准确率为72.09%
(31/43),其中对照全部被正确判别,12例肺癌被误判

为对照。见表3。
表3  决策树C5.0模型分析结果(n)

组别
C5.0训练集(n=93)

对照 肺癌
合计

C5.0预测集(n=43)

对照 肺癌
合计

健康对照组 49 0 49 19 0 19

肺癌组 18 26 44 12 12 24

合计 67 26 93 31 12 43

2.3.2 ANN模型 基于4种流行病学资料与4种

血浆蛋白表达水平构建ANN模型。结果显示,ANN
模型在训练集的准确率为86.02%(80/93),其中对照

全部被正确判别,14例肺癌被误判为对照;其在预测

集的准确率为90.70%(39/43),其中1例对照被误判

为肺癌,3例肺癌被误判为对照。见表4。
表4  ANN模型分析结果(n)

组别
ANN训练集(n=93)

对照 肺癌
合计

ANN预测集(n=43)

对照 肺癌
合计

健康对照组 49 0 49 18 1 19

肺癌组 14 31 44 3 21 24

合计 63 31 93 21 22 43

2.3.3 SVM 模型 基于4种流行病学资料与4种

血浆蛋白表达水平构建SVM 模型。结果显示,SVM
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模型在训练集的准确率为86.02%(80/93),其中2例

对照被误判为肺癌,11例肺癌被误判为对照;其在预

测集的准确率为81.40%(35/43),其中7例肺癌被误

判为对照,1例对照被误判为肺癌。见表5。
表5  SVM模型分析结果(n)

组别
SVM训练集(n=93)

对照 肺癌
合计

SVM预测集(n=43)

对照 肺癌
合计

健康对照组 47 2 49 18 1 19

肺癌组 11 33 44 7 17 24

合计 58 35 93 25 18 43

2.3.4 Fisher判别分析模型 基于4种流行病学资

料与4种血浆蛋白表达水平构建Fisher判别分析模

型。结果显示,Fisher判别分析模型在训练集的准确

率为74.19%(69/93),其中5例对照被误判为肺癌,
19例肺癌被误判为对照;其在预测集的准确率为

76.74%(33/43),其中1例对照被误判为肺癌,9例肺

癌被误判为对照。见表6。

2.4 4种模型预测效果评估 4种模型预测集的

AUC均在0.75及以上,提示模型具有较好的分类效

果。经对比,ANN模型的AUC高于决策树C5.0模

型(Z=2.832,P<0.05),但其与SVM 模型、Fisher
判别分析模型之间的差异无统计学意义(P>0.05)。
然 而,ANN 模 型 的 准 确 率 (90.70%)、灵 敏 度

(87.50%)、阳 性 预 测 值(95.46%)与 阴 性 预 测 值

(85.71%)均高于SVM 模型与 Fisher判别分析模

型,且3个模型的特异度相同,均为94.74%。此外,
ANN模型的AUC高达0.911,说明ANN模型对健

康对照者与肺癌患者具有较好的区分能力。见表7、
图1。

表6  Fisher判别分析模型分析结果(n)

组别
Fisher训练集(n=93)

对照 肺癌
合计

Fisher预测集(n=43)

对照 肺癌
合计

健康对照组 44 5 49 18 1 19

肺癌组 19 25 44 9 15 24

合计 63
    

30 93 27 16 43

表7  4种模型对预测集的分类效果评估

模型 准确率(%) 灵敏度(%) 特异度(%) 阳性预测值(%) 阴性预测值(%) AUC(95%CI)

决策树C5.0 72.09 50.00 100.0 100.0 61.29 0.750(0.59~50.869)

ANN 90.70 87.50 94.74 95.46 85.71 0.911(0.784~0.976)

SVM 81.40 70.83 94.74 94.44 72.00 0.828(0.682~0.926)

Fisher判别分析 76.74 62.50 94.74 93.75 66.67 0.786(0.635~0.896)

图1  4种模型对预测集分类的ROC曲线

3 讨  论

全球癌症数据显示,2020年肺癌新发病例220
万,仅次于乳腺癌;肺癌死亡病例180万,居于所有癌

症之首[1]。鉴于较高的发病率与高病死率[13],肺癌已

成为威胁人类健康的一大公共卫生问题。2018年美

国癌症 报 告 显 示:肺 癌 的 5 年 生 存 率 在 Ⅰ 期 为

55.1%,到Ⅳ期逐渐下降至4.2%,而Ⅰ、Ⅱ期肺癌的

诊 断 率 仅 为 25.3%,Ⅲ、Ⅳ 期 肺 癌 的 诊 断 率 为

66.9%[14]。究其原因,肺癌发生早期无明显症状,不
易发现,当出现明显症状就诊时多属晚期[15-16]。研究

显示,在高危人群中实施肺癌筛查,及早发现肺癌并

采取相应的干预措施,可以明显降低肺 癌 的 病 死

率[17]。然而,缺乏针对肺癌的有效早期检测手段成为

制约肺癌筛查的重要原因[18]。组织病理学检查是临

床上诊断肺癌的金标准,但其取材困难,且具有创伤

性,不宜用于肺癌早期检测,尤其是肺癌的筛查[6]。
影像学中的LDCT是目前较为认可的肺癌筛查手段,
鉴于其存在假阳性率高、放射性危害等不足[7,19-20],尚
无法在普通人群中开展。

肿瘤标志物是指肿瘤的发生和发展过程中由肿

瘤细胞或肿瘤微环境或机体对肿瘤细胞反应产生,可
在血液、尿液、肿瘤组织等检测到的一类活性物质。
CEA与CYFRA21-1是目前临床上常用的肺癌分子

标志物[21-23]。CEA是一种糖蛋白,在肺癌患者体内表

达水平升高,尤其是肺腺癌,其诊断肺癌的灵敏度和

特异度分别为69%和68%[24]。CYFRA21-1是肺鳞

癌的标志物,在肺鳞癌患者血清中明显升高,其诊断

非小 细 胞 肺 癌 的 灵 敏 度 和 特 异 度 分 别 为47%和

80%[25-26]。本课题组前期采用数据挖掘技术联合肿

瘤标志物(CEA、神经元特异性烯醇化酶、CYFRA21-
1、血管内皮生长因子与胃泌素释放肽前体)与流行病

学资料及临床症状构建的模型中 ANN模型效果较
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好,其AUC高达0.889,灵敏度为84.38%,特异度为

93.48%[27]。虽然该模型诊断效果较好,但模型共纳

入6项流行病学资料、8项临床症状与5种分子标志

物,变量多达19个,操作相对复杂,过多耗费人力、物
力、财力。有研究显示,将传统肺癌生物标志物CEA、
CYFRA21-1、CA125仅与一种新型分子标志物纽约

食管鳞状细胞癌-1联合构建早期肺癌诊断模型,其灵

敏度 可 达 71%,特 异 度 可 达 83%,AUC 可 达

0.820[25]。
为了优化模型,本研究在保留传统肺癌分子标志

物CEA与CYFRA21-1的基础上,纳入了两种新型蛋

白分子AOC3与CLEC3B。AOC3主要参与淋巴细

胞在肝脏和其他器官内皮细胞间的黏附与转运[28]。
据报道,AOC3可以通过调控肿瘤周围淋巴细胞的转

运与黏附影响癌症发生进程[29]。CLEC3B主要编码

四连接素,可以通过激活纤溶酶原介导肿瘤的浸润与

迁移[30]。有研究显示,CLEC3B在早期肺癌组织中表

达下调,具有较高的诊断价值,可能成为肺癌免疫治

疗的新靶标[30]。本研究采用数据挖掘技术,基于以上

4种蛋白分子,同时联合4种流行病学资料(吸烟史、
饮酒史、肿瘤家族史、肺癌家族史)构建了4种肺癌诊

断模型,分别为决策树 C5.0、ANN、SVM 模 型 与

Fisher判别分析模型。通过AUC对比发现,ANN模

型的AUC高于决策树C5.0模型(P<0.05),但其与

SVM模型、Fisher判别分析模型之间的差异无统计

学意 义(P >0.05)。然 而,ANN 模 型 的 准 确 率

(90.70%)、灵敏度(87.50%)、阳性预测值(95.46%)
与阴性预测值(85.71%)均高于SVM 模型与Fisher
判别分 析 模 型,且3个 模 型 的 特 异 度 相 同,均 为

94.74%。此外,ANN模型的AUC达0.9以上,说明

ANN模型对肺癌具有较好的诊断效能。
综上所述,本研究采用数据挖掘技术联合分子标

志物CEA、CYFRA21-1、AOC3、CLEC3B及流行病学

资料成功构建了肺癌诊断模型,其中ANN模型诊断

效能最好,为肺癌筛查工具的研发提供了参考依据。
本研究对健康对照组和肺癌组进行了良好的匹配,使
两组人群的性别、年龄、吸烟史、饮酒史、肿瘤家族史、
肺癌家族史等均衡分布,增强了研究结果的可信性;
然而,样本的匹配也为样本的收集增加了挑战,致使

本研究样本数有限。在下一步研究中,一方面要收集

更多的样本,扩大样本量进一步验证模型的性能;另
一方面,将构建的ANN模型应用到高危人群中以验

证模型对早期肺癌的检测效果。
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